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SUMMARY
Araucaria forests (Araucaria araucana) have a tremendous ecological relevance; however, the information concerning their spatial 
distribution is still insufficient. They have only been classified according to small management scales, using satellite photos and 
images processed through conventional methods. The present study had as its objective to discriminate and characterize types of 
A. araucana forests in the Conguillío National Park, located in the Southern-Center Chile, through data derived from the Landsat-5 
TM satellite and geographic information systems. The normalized difference vegetation index (NDVI) was satisfactorily related 
with variables corresponding to crown coverage and the diameter at breast height; thus, these index values were incorporated to the 
classification process. Using the digital elevation model and the NDVI, the effect provoked by the shadow was minimized. Seven 
types of forests, between dense and semi-dense-open, were discriminated in accordance with the accompanying species. The global 
reliability of the classification was 83.8 %.  The greatest reliability for the producer was for the medium crown density forest of 
A. araucana – N. dombeyi (B1) (87.5 %); and for the consumer, for the high crown density forests of A. araucana – N. dombeyi (B1) 
and also for those of medium density (B2) (93 %). It is concluded that incorporating NDVI values and data derived from the digital 
elevation model to the satellite classification process, it is possible to discriminate araucaria forests with satisfactory reliability in areas 
of rough relief, which is very useful information for the management of these forestry ecosystems.
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RESUMEN
Los bosques de Araucaria araucana poseen gran relevancia ecológica, sin embargo su distribución espacial es poco conocida. Sólo 
han sido clasificados a escala pequeña, utilizando fotos e imágenes de satélite procesados con métodos convencionales. El presente 
estudio tuvo como objetivo discriminar y caracterizar tipos de bosques de A. araucana en el Parque Nacional Conguillío, localizados 
en el centro-sur de Chile, mediante datos derivados del satélite Landsat-5 TM y sistemas de información geográfica. El índice de 
vegetación de diferencia normalizada (NDVI) se relacionó satisfactoriamente con las variables cobertura de copa y el diámetro a la 
altura del pecho, por esta razón, se incorporaron valores de este índice al proceso de clasificación. A partir del modelo digital elevación 
y el NDVI se minimizó el efecto provocado por la sombra. Se discriminaron siete tipos de bosques, entre densos y semidensos-
abiertos, y de acuerdo con las especies acompañantes. La fiabilidad global de la clasificación fue de 83,8 %. La mayor fiabilidad para 
el productor fue para el bosque de mediana densidad de copa de A. araucana-Nothofagus dombeyi (B2) (87,5 %) y para el consumidor, 
para los bosques de alta densidad de copa de A. araucana-N. dombeyi (B1) y también los de mediana densidad (B2) (93 %). Se 
concluye que incorporando valores NDVI y datos provenientes del modelo digital de elevación al proceso de clasificación satelital, es 
posible discriminar bosques de araucaria con fiabilidad satisfactoria en áreas de relieve abrupto, información muy útil para manejar 
estos ecosistemas boscosos.
Palabras clave: clasificación supervisada, índice de vegetación, modelo digital elevación, bosque araucaria, sensores remotos.
INTRODUCCIÓN 
Existe una creciente necesidad por conocer mejor los 
ecosistemas boscosos en el mundo, utilizándose para este 
fin metodologías cada vez más refinadas, como las basadas 
en sensores remotos, las cuales generan nueva y potente 
información (Wright y Gallant 2007). Sin embargo, el uso 
de estas nuevas tecnologías no ha sido tan exitosa, por la 
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bosques nativos en Chile, siendo uno de ellos el catastro 
de la vegetación natural de Chile, de cobertura nacional 
(CONAF-CONAMA-BIRF 1999); y la investigación pro-
puesta por Segura y Trincado (2003) quienes aplican esta 
tecnología en la Reserva Nacional Valdivia. 
Los estudios desarrollados localmente referidos a 
A. araucana tratan diversos aspectos de esta especie, como 
su dendrocronología, dinámica, regeneración, conserva-
ción, ecología, variación genética y silvicultura. Existe un 
estudio realizado en bosques de esta especie donde se apli-
can sensores remotos, pero con el objetivo de pronosticar 
variables de rodal, sin hacer referencia a la distribución 
espacial (Salas et al. 2010). 
De los párrafos precedentes, se desprende la necesidad 
de contar con una metodología eficiente que sea adecuada 
y que permita con posterioridad inventariar regionalmente 
los bosques de A. araucana. Partiendo de la premisa que 
el índice de vegetación de diferencia normalizada (nor-
malized difference vegetation index, NDVI) se relaciona 
bien con variables de estructura de los bosques (Lu et al. 
2004), el presente estudio plantea como hipótesis que una 
clasificación supervisada basada en datos auxiliares prove-
nientes del NDVI debe servir para generar una cartografía 
digital que discrimine satisfactoriamente los bosques de 
A. araucana. Consiguientemente, la presente investigación 
propone desarrollar una clasificación basada en la estruc-
tura de los bosques, planteándose como objetivo discrimi-
nar tipos de bosques de A. araucana en el Parque Nacional 
Conguillío, mediante datos derivados desde Landsat TM, 
y supervisando sus resultados mediante el uso de datos 
provenientes del índice de vegetación de diferencia nor-
malizada. A partir de esta nueva información cartográfica, 
se espera contribuir a un mejor manejo de estos bosques y, 
por ende, a su conservación.
MÉTODOS
Área de estudio. Comprendió una superficie de 42.102 ha, 
equivalentes al 62,9 % de la superficie total del parque, el 
cual se localiza en el centro-sur de Chile, en la Cordillera 
de Los Andes, entre las coordenadas geográficas 38º 30´ 
a 38º 50´ S y 71º 30´ a  71º 55´ O, distante a 120 km de 
la ciudad de Temuco, región de La Araucanía. La altitud 
varió entre 700 y 3.125 m s.n.m. (figura 1).
Se utilizaron imágenes del satélite Landsat-5 sensor 
TM, con fecha 30 de enero del año 2003. El área de estu-
dio no ha sufrido eventos catastróficos volcánicos, como 
tampoco incendios forestales en los últimos años; por lo 
tanto, la información satelital reflejó bien la condición 
actual que existe en dicho parque. La resolución espacial 
del satélite fue de 27 × 27 m, y se georeferenció según el 
datum geodésico sudamericano (Chua - Brasil) (SAD-69) 
y Huso 18. La cartografía auxiliar utilizada fue la siguien-
te: límite del parque del ministerio de agricultura (escala 
1:50.000), topografía (1:50.000), geología (1:250.000), 
dificultad que reviste clasificar los bosques debido, por un 
lado, a que grandes extensiones se distribuyen en áreas 
abruptas, y por otro lado, a la complejidad que reviste la 
presencia de distintas especies arbóreas dominantes en el 
estrato superior. En este sentido, se pueden producir con-
fusiones espectrales entre especies forestales. Si bien es 
cierto, existen distintas maneras para clasificar los bosques 
naturales en el mundo, es necesario seguir probando nue-
vas metodologías basada en sensores remotos y que per-
mitan una mejor caracterización y clasificación de ellos. 
A nivel  mundial, varios estudios han clasificado con 
cierto éxito los bosques basándose en su estructura y no 
en su composición. La presente investigación se basa en 
el primer criterio de clasificación. En este mismo contex-
to, Franklin (1994) compara distintos sensores para dis-
criminar bosques. Los autores Jakubauskas y Price (1997) 
estratifican por estructura los bosques según el estado de 
desarrollo. También se puede caracterizar la estructura 
mediante la métrica vertical del bosque y su relación con 
imágenes satelitales. Por su parte Hall et al. (2006) mode-
lan atributos de estructura de rodal. Como se mencionaba 
precedentemente, menos exitosas han sido las clasificacio-
nes que se han basado en la composición de las especies 
determinando especies forestales. 
En el caso de Chile, la aplicación de la tecnología de 
sensores remotos para el estudio de los bosques de Arau-
caria araucana (Mol.) K. Koch (araucaria) adquiere gran 
relevancia, ya que esta especie es reconocida mundial-
mente por su importancia como recurso biológico, como 
constituyente de una fuente genética única en el mundo, 
y también por su grado de endemismo y longevidad. En 
Chile, esta especie es declarada monumento natural y es-
pecie vulnerable. Además, desde el año 2000 A. araucana 
es incluida en el apéndice I de la convención del comercio 
internacional de especies amenazadas de flora y fauna. 
En Chile, la mayor parte de los estudios que se ha de-
sarrollado se centra en la vegetación nativa (matorrales, 
bosques, pastizales) más que en aplicaciones específicas 
en el bosque nativo, utilizando para ello complejos traba-
jos de fotointerpretación y generando cartografía de pe-
queñas escalas y, por lo tanto, información de menor grado 
de detalle. Entre estos estudios se encuentran aplicaciones 
en fitogeografía, fitoecología y bioclimatología. Las cla-
sificaciones de bosques nativos son escasas y se basan en 
tipificaciones fisionómica-ecológica  y estructurales-daso-
métricas (Donoso 1981). 
Los estudios más recientes realizados en bosques nati-
vos de Chile en los cuales se han utilizado sensores remo-
tos, se centran en inventarios forestales. Otros han realiza-
do clasificaciones parciales para estudiar la dinámica de 
cambios de la vegetación como aplicaciones en defores-
tación y fragmentación, paisajes de humedales, fragmen-
tación de hábitat de especies amenazadas y determinación 
de variables de rodal y mortalidad. 
Se puede aseverar que son escasas las aplicaciones de 
sensores remotos con el objetivo principal de clasificar 
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vegetación según SNASPE1 (1:250.000), catastro y eva-
luación de recursos vegetacionales (1:250.000), mapa de 
zonificación Parque Nacional Conguillío (1:330.306), car-
ta IGM1 (1:50.000), fotografías aéreas digitales del año 
2001 (1:115.000). Para el tratamiento de la información 
raster se utilizó el programa Idrisi Kilimanjaro y para la 
información vectorial, ArcGis versión 8.0. La supervisión 
en terreno se efectuó durante el mes de enero del año 2004. 
Con la finalidad de apoyar con datos de terreno georeferen-
ciados la información proveniente del satélite, se utilizó el 
sistema de posicionamiento global marca Map 60CSx y 
una cámara digital Canon SX110, con lo que se obtuvo un 
total de 400 fotografías digitales. 
Procesamiento de la  imagen satelital. La corrección at-
mosférica se aplicó para reducir el incremento de la ra-
diancia absorbida por el sensor. Los datos del sensor TM 
fueron convertidos a partir de sus valores niveles digitales 
(digital number, DN) a unidades de radiancia (mW/cm 2/
sr / # m). Se estimó esencial la incorporación de modelos 
topográficos debido a que en la zona estudiada predomina 
un relieve abrupto. El modelo de iluminación se derivó de 
un modelo digital de elevación (Riaño et al. 2003), el cual 
se utilizó para calcular el ángulo de incidencia respecto del 
sol, con curvas de nivel separadas cada 30 m [1]:
cos cos cos cos( )i p i p i a oIL x sen x sen xγ θ θ θ θ φ φ= = + −   [1]
1  SNASPE: Sistema Nacional de Áreas Silvestres Protegidas del Estado 
(Chile). IGM: Instituto Geográfico Militar (Chile).
Donde, 
θp:   pendiente del terreno: la inclinación del terreno con 
respecto a la horizontal.
θi:    ángulo cenital solar: el ángulo complementario de ele-
vación solar.
fa:  ángulo azimutal solar: la dirección del sol con respecto 
al norte.
fo:   ángulo de orientación: el ángulo existe entre el vector 
que señala el norte y la proyección del plano horizontal del 
vector normal de la superficie en ese punto.
La reflectancia del plano normalizado de cada 
píxel, se obtuvo utilizando el método empírico estadístico, 
que es una variación del método no lambertiano (Meyer et 
al. 1993) [2]:
cos i k
H T
k
CP P x
IL C
θ +
=  +                                        
[2] 
Donde, 
PH :  reflectancia de la superficie horizontal.
PT :  reflectancia de la superficie inclinada.
θi  :  ángulo cenital solar.
Ck = bk/mk :   cociente entre la pendiente y el término inde-
pendiente mk.
Para la corrección no lambertiana, fue necesario di-
gitalizar áreas que presentaron condiciones similares de 
vegetación y cuya única diferencia se debió a variaciones 
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Figura 1. Área de estudio.
 Study area.
de iluminación. Posteriormente, los polígonos se rasteriza-
ron, generando a partir del modelo topográfico un mapa de 
iluminación (IL), el cual se calculó para cada píxel, con-
siderando el ángulo del cenit y del azimut solar del sobre-
vuelo del satélite. De este modo, se obtuvo el valor Ck para 
cada banda. Del análisis de regresión se obtuvo el valor 
PT para cada una de las bandas de la subescena. De este 
modo, las imágenes fueron corregidas topográficamente. 
Para confirmar que el proceso fue correcto, se efectuó un 
análisis de variabilidad espectral antes y después de la co-
rrección topográfica. La integración de datos topográficos 
y satelitales se logró mediante el uso de un modelo digital 
de elevación, con el cual se catastró la vegetación y se or-
denó según rango altitudinal, entre 850 y 1.750 m s.n.m., 
con equidistancia de 150 m. La relación de las variables se 
efectuó mediante tabulación cruzada y se emplearon ope-
raciones de lógica booleana. 
Para estudiar la estructura de la vegetación y re-
ducir el efecto causado por la sombra se construyó el ín-
dice de vegetación de diferencia normalizada. Este índice 
relacionó el vigor o estrés del bosque, el cual varía entre 
-1 y +1. Su expresión matemática es la siguiente (Gilabert 
et al. 1997) [3]:
NDVI = (TM4-TM3)/(TM4+TM3)    [3]  
Donde,                   
TM4: banda del infrarrojo cercano.
TM3: banda del rojo.
Clasificación digital. Se efectuó una selección de bandas 
mediante análisis de componentes principales, sobre seis 
de las siete bandas del sensor TM, excluyendo la banda 
térmica. De esta manera, se determinó la combinación de 
bandas lineales que eran independientes entre sí, y que re-
unían la información más valiosa. Los componentes prin-
cipales se obtuvieron de la siguiente manera [4]: 
1, ,j i j i jCP i p a DN R= = +∑                  [4]
Donde,
CPj: DN correspondiente al componente principal j.
ai, j: coeficiente aplicado al DN de la banda i para generar 
el componente j.
R: constante que suele introducirse en cada componente 
para evitar valores negativos.
Para realizar la clasificación supervisada y definir las 
categorías, se aplicó el sistema de clasificación jerárquica 
propuesto por Beaubien et al. (1999), referido al uso y co-
bertura del suelo, de gran utilidad para sensores remotos. 
Si bien este esquema de clasificación se publicó para su 
uso en EE.UU., su sistema puede aplicarse en diversos te-
rritorios. Con esta propuesta jerárquica, se clarificó el con-
cepto de clasificación para estos bosques, por lo que se or-
denó de acuerdo a la densidad de cobertura en: alta, media 
y baja. De este modo, las categorías formadas por “tipos 
de cubierta forestal” se denominaron en el texto tipos de 
“bosque” o “B”. El proceso de clasificación se dividió en 
cuatro subtítulos, como se explica a continuación.  
a) Clasificación preliminar digital y datos auxiliares 
de terreno. Primeramente, se registraron en terreno un 
total de 90 puntos de control (cada punto constatado 
en terreno, se georeferenció y fotografió para su 
posterior interpretación en laboratorio, chequeando esta 
información con los antecedentes auxiliares disponibles). 
La información auxiliar empleada correspondió al 
estudio CONAF/CONAMA/BIRF (1999) con cabida en 
el parque, fotografías aéreas, fotos digitales, generando 
posteriormente, a partir de la fotointerpretación, un mapa 
de verdad. 
b) Clasificación y fase de generación de áreas de 
entrenamiento. Los puntos obtenidos en la primera fase de 
terreno se procesaron en el programa Idrisi Kilimanjaro 
como archivo raster, siendo la base para conocer el 
valor del índice de vegetación de diferencia normalizada 
individual asociado a cada punto. Siguiendo la metodología 
propuesta por Sesnie et al. (2008), con los valores de dicho 
índice se identificaron los valores medios de cada tipo 
de bosque; así posteriormente, con su valor mín-máx, la 
imagen fue reclasificada de acuerdo a la nueva información 
comprobada de terreno, descartando el resto de los valores 
del umbral asignado a otros usos,  a base de esta nueva 
imagen reclasificada. Se extrajeron los niveles digitales 
(DN) asociados a cada tipo de bosque, esta información 
fue sobrepuesta sobre la imagen TM1, 2 y 3, con la cual se 
procedió a asignar las áreas de entrenamiento. El muestreo 
mínimo de píxeles fue superior a un 1 % por categoría. 
c) Fase de asignación y mapa temático. Para la clasificación 
se utilizó el algoritmo de máxima probabilidad, en el cual 
un píxel es asignado a la clase con la que posee mayor 
probabilidad de pertenencia.
d) Fase de comprobación y verificación. Para validar la 
clasificación, se comparó el mapa temático con el mapa de 
verdad. Este último, fue mejorado  a base  de una segunda 
fase de terreno, donde se añadieron 105 puntos sobre los 90 
registrados durante la primera fase de terreno. El muestreo 
aplicado correspondió al aleatorio dirigido, debido a las 
condiciones de accesibilidad y zonas prohibidas al público. 
Con la finalidad de reducir el margen de error que se 
presenta entre la realidad y el mapa, fue necesario reajustar 
aquellos puntos de muestreo que cayeron muy cerca de 
los límites de los rodales. Mediante esta información se 
construyó un mapa de verdad en formato raster, el cual 
contuvo las 105 parcelas distribuidas espacialmente, y 
cada una tuvo asignación a un uso o categoría específica.    
BOSQUE 32(2): 113-125, 2011
Detección de bosques de araucaria con landsat TM
116
Para evaluar la precisión de la clasificación que se 
derivó del mapa de verdad y el mapa temático, se empleó 
la técnica de análisis categórico multivariante kappa (κ), 
ya que ha demostrado su eficacia para estudios de bosque 
nativo. De esta manera, se cuantificó el error y valoró su 
fiabilidad. Para el análisis estadístico se utilizó la matriz de 
confusión o matriz de error  que recogió los conflictos que 
se presentaron entre los grupos de bosques. Para elaborarla 
se utilizó el mapa obtenido de la clasificación con el mapa 
de verdad derivado de los 105 puntos de verificación 
(utilizados en el muestro inicial para caracterizar las clases 
de bosques) e información de CONAF/CONAMA/BIRF 
(1999). Para esta comparación se aplicó el procedimiento 
establecido para el módulo ERRMAT de Idrisi. La medida 
del estadístico kappa (κ) se obtuvo de la siguiente expresión 
(Hudson y Ramn 1987) [5]:    
∑
∑ ∑
= ++
= = ++
−
−
=
nii ii
ni nii iiii
XXN
XXXN
,
2
,1 ,κ  [5]
Donde,
Xii: indica la coincidencia observada.
Xi+X+i: (producto de marginales) la coincidencia espera-
da.
N: tamaño de la muestra.
Si todos los elementos que se encuentran fuera de la 
diagonal principal fueran iguales a cero, se tendría una 
concordancia completa κ =1. La diagonal de la matriz de 
confusión expresó el número de puntos de verificación 
donde hay coincidencia entre las dos fuentes (píxeles 
clasificados versus realidad), mientras que los marginales 
supusieron errores de asignación. 
Medición y caracterización de la estructura de los bos-
ques. Para efectuar las mediciones en terreno se utilizó un 
diseño de muestreo aleatorio dirigido, ya que proporcionó 
el mejor equilibrio entre la validez estadística y la apli-
cación práctica (Fitzpatrick-Lins 1981). De este modo, se 
obtuvo un mínimo de muestras por categorías para ase-
gurar la representatividad (Landis y Koch 1977). Los cri-
terios considerados en el muestreo fueron la variabilidad 
espacial, el tipo de bosque y su accesibilidad. Las 105 
parcelas inventariadas presentan una dimensión equiva-
lente al tamaño del píxel (Hall et al. 2006), dimensionado 
en 729 m2 (27 × 27 m). Según la resolución espacial las 
imágenes permiten trabajar a distintas escalas y precisión 
cartográfica. En este sentido, Jakubauskas (1996) demos-
tró que un muestreo mínimo de 13 píxeles para Landsat 
TM, generalizado a una hectárea, corresponde a superpo-
ner mapas escala 1:24.000. En este contexto, el número de 
parcelas se determinó, por un lado, con los criterios men-
cionados anteriormente, y por otro lado, que hubiese un 
mínimo de parcelas según tipo de bosque para garantizar la 
representatividad de las áreas entrenadas. En cada parcela 
se registró la especie, la altura total (H, en m), diámetro a 
la altura del pecho (dap en cm), cobertura de copa (cc, en 
%); dichas mediciones se efectuaron sólo en árboles domi-
nantes y codominantes. También se registró la altitud (m 
s.n.m.), exposición (°) y pendiente (%). La medición de al-
tura total se efectuó sobre una muestra aleatoria entre 6-10 
árboles por parcela, el resto se estimó mediante la confec-
ción de un modelo de regresión (Brokaw y Lent 1999). 
Los rangos de cobertura del estrato arbóreo, expresados 
en densidad, fueron: muy alta densidad de copa (100 %), 
alta densidad de copa (75-100 %), mediana densidad de 
copa (50-75 %), baja densidad de copa (25-50 %) y muy 
baja densidad de copa (0-25 %). Su determinación en te-
rreno se efectuó por apreciación visual. Respecto al origen 
de los datos según las especies forestales, la información 
dasométrica provino de las especies arbóreas del bosque, 
y correspondió a: A. araucana, lenga (Nothofagus pumilio 
(P. et E.) Krasser), coigüe (Nothofagus dombeyi (Mirb.) 
Oerst.) y ñirre (Nothofagus antarctica (G. Forster) Oerst.). 
También provino de las coberturas de las especies de la 
familia Bambuceae, colihue (Chusquea culeou E. Desv.) y 
la Graminaceae, festuca (Festuca spp.).  
Integración de los datos dasométricos e información 
satelital. Para esta tarea se utilizó el programa estadísti-
co SPSS. Para ello, se aplicó el método de estimación de 
mínimos cuadrados ordinarios, estableciéndose un modelo 
de regresión lineal para cada variable respuesta cobertura 
de copa, altura total y dap, sobre una muestra de 74 par-
celas, utilizándose como variable de predicción el índice 
de vegetación de diferencia normalizada (NDVI) asociado 
espacialmente a cada muestra. El modelo lineal simple se 
representa en la expresión [6]:
1 2 1, 2,..,i i iy i nβ β χ ε= + + =     [6]
Donde iy  es el escalar que se corresponde a la observación 
i-ésima de la variable endógena del modelo, también 
denominado variable dependiente altura total (m) 1y , dap 
(cm) 2y , cobertura de copa (%) 3y . De esta forma, y  = 
( 1y , 2y , 3y  ….. ny ) es el vector de dimensión (n × 1) que 
recoge todas las observaciones de la variable endógena  del 
modelo. Por su parte, iχ  es la observación  i-ésima de la 
variable explicativa, variable exógena del modelo (NDVI 
( 1χ )). Así  χ  = ( 1χ , 2χ ……. nχ ) es el vector columna 
de dimensión (n × 1) que recoge todas las observaciones 
de la variable exógena del modelo. Por otra parte, como 
los coeficientes   2β son desconocidos, éstos  fueron 
estimados de manera que el ajuste se aproxime lo más 
posible a los valores de 
       
. El término       corresponde a la 
perturbación estocástica agregada al modelo para recoger 
todos los posibles errores de medida tanto en las variables  
1β
iy iε
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e       ,       así como los errores en la especificación lineal 
del modelo (Grossman et al. 1996).
RESULTADOS
Se estima que los bosques (B1 a B7) se distribuye-
ron prácticamente en toda la superficie estudiada, locali-
zándose entre 900 y 1.800 m s.n.m. de altitud. La mayor 
concentración de superficie de estos bosques se produjo 
entre 1.200-1.600 m s.n.m., siendo menor en los tramos 
900-1.200 y 1.600-1.800 m s.n.m. (figura 2). Los bosques 
B1 alcanzarían la mayor distribución y, a la vez, la mayor 
cobertura de copa (A. araucana y Nothofagus spp.) domi-
nando entre 1.500-1.600 m s.n.m. de altitud con 538,6 ha. 
Ecológicamente, es necesario destacar que el bosque de 
menor cobertura de copa (B7) mostró la segunda mayor 
distribución (2.503,9 ha). El bosque semidenso-abierto 
B7 se concentra en las mayores altitudes. Por su parte, el 
bosque B6 presenta una distribución discontinua entre las 
cotas máximas 1.400-1.700 m s.n.m. 
Componentes principales y selección de bandas para la 
clasificación supervisada. Los autovalores extraídos en el 
proceso de selección de bandas fueron: 6.460,89; 1.034,88; 
315,47; 74,86; 10,36; 8,04. Del análisis de autovectores el 
componente 1 mostró a la banda TM3 (rojo) como la que 
provee la información más provechosa para el estudio, le 
siguen las bandas TM1, TM2 y TM4.
Clasificación digital y fase de asignación. La distribu-
ción de los valores del umbral del índice de vegetación 
de diferencia normalizada (NDVI) asignados a cada grupo 
de interés, y su posterior asignación a los niveles digitales 
(DN) presentes en la imagen utilizada (TM1, 2 y 3), per-
mitió diferenciar 20 clases espectrales. Posteriormente, 
mediante una reclasificación se redujeron a siete las clases 
temáticas.
En el cuadro 1 se observa el nombre de las categorías 
y en el cuadro 2 la información acerca de los píxeles en las 
áreas de entrenamiento e índice de vegetación. Se deduce 
que de la media de valores de referencia del índice de veg-
etación de diferencia normalizada, derivado de las parce-
las de inventario, todos los grupos, excepto B5, estarían en 
un rango aceptable de dispersión de sus datos respecto a 
sus valores medios.  
Análisis de las firmas espectrales. Las curvas exhiben una 
forma característica de la vegetación, de lo que se deduce 
la calidad de las áreas entrenadas (figura 3). La mayor di-
ferencia de reflectancia espectral se observó entre la banda 
del rojo (TM3) y la de infrarrojo cercano (TM4), mante-
niéndose esa diferencia espectral, aunque en menor pro-
porción, en las bandas del infrarrojo medio (TM5 y TM7). 
La curva más absortiva coincidió con el bosque de mayor 
cobertura de copa (80 %) (B1). Los bosques B2, B5 y B7 
(de menor cobertura de copa, 65 %, 55 % y 50 %, respec-
Cuadro 1. Nombre de las categorías según tipo de bosque de 
Araucaria araucana. 
    Category name according to the type of araucaria forest.
Código Tipos de bosque 
B1 Alta densidad de copa de A. araucana- 
N. pumilio-N. dombeyi-sombra
B2 Mediana densidad de copa de  
A. araucana-N. dombeyi
B3 Mediana densidad de copa de  
A. araucana-N. dombeyi-N. pumilio
B4 Mediana densidad de copa de  
A. araucana-N. pumilio 
B5 Mediana-baja densidad de copa de  
A. araucana-N. pumilio-Ch. culeou 
B6 Mediana densidad de copa de  
A. araucana-N. pumilio achaparrado 
B7 Mediana-baja densidad de copa de  
A. araucana-N. pumilio o N. antarctica 
achaparrado-Festuca spp. 
tivamente) se localizaron en una zona intermedia; y el bos-
que B6 fue el más reflectivo, coincidiendo con su menor 
cobertura de copa. 
Análisis del índice de vegetación de diferencia normali-
zada (NDVI). El bosque (B1) concentró los píxeles en 
los rangos de mayor vigor (figura 4), en cambio el bosque 
(B5), en los rangos de mayor estrés. En el tramo espec-
troradiométrico rojo e infrarrojo cercano, se separaron 
claramente los distintos tipos de bosques (figura 5). Por 
ejemplo, la curva con pendiente ascendente de B1 es más 
pronunciada y contrastó con B5.
Figura 3. Firma espectral de las bandas originales del satélite 
Landsat-5 TM y los tipos de bosques de araucaria.  
     Spectral signature of the original bands of the Landsat-5 TM 
satellite and the types of araucaria forests.
iχ iy
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Figura 2. Distribución estimada de tipos de bosques de araucaria B1, B2, B3, B4, B5, B6 y B7, a partir de la discriminación espectral 
derivada de imágenes Landsat-5 Thematic Mapper, en el Parque Nacional Conguillío.
 Estimated distribution of types of araucaria forests B1, B2, B3, B4, B5, B6 and B7, from the spectral discrimination derived from the 
Lansat-5 Thematic Mapper images, in the Conguillío National Park.
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Cuadro 2. Píxeles correspondientes al área de estudio y al total de la clasificación supervisada, para cada tipo de bosque; y el número 
de píxeles muestreados en cada una de las áreas de entrenamiento. Se expone la proporción muestreada según cada tipo de bosque. 
   Pixels corresponding to the study area and to the total of the supervised classification for each type of forest, and the number of pixels 
sampled in each one of the training areas. It presents the average sampled according to each type of forest.
Código N° total de píxeles por categoría 
N° de píxeles y áreas 
de entrenamiento
Proporción
(%)
NDVI* CV** 
(%)
B1 47.684 3.853   8,1 0,6225   6,1
B2 20.851 3.789 18,2 0,5814   9,6
B3 27.653 4.188 15,1 0,6121 10,5
B4 14.287 4.760 33,3 0,5521 18,5
B5 12.511 4.298 34,4 0,4123 29,6
B6 21.786 4.987 22,9 0,5753 12,2
B7 35.212 4.120 11,7 0,4623 23,5
Total 179.984 29.995 16,7 - -
*Media de valores del índice de vegetación de diferencia normalizada de referencia, proveniente de las parcelas de inventario. Los cuales sirvieron de 
base para perfeccionar posteriormente las áreas de entrenamiento. **CV: coeficiente de variación de dicha muestra.
Cuadro 3. Registro de variables dasométricas de los bosque de Araucaria araucana. Las variables medidas corresponden a: cobertura 
de copa (cc, %), altura total (H, m) y diámetro altura del pecho (dap, cm). Se expone la superficie que poseen (ha), la altitud (m s.n.m.) 
y la mayor concentración de su distribución según el rango de altitud (> m s.n.m.) de los bosques.
   Dasometric variable registration of the araucaria forests. The variables measured correspond to: crown coverage (cc, %), total height 
(H, m) and diameter breast height (dap, cm). It presents the surface they have (ha), the altitude (m s.n.m.: m, a.s.l) and the biggest concentration of their 
distribution according to the altitude range (> m s.n.m.: > m, a.s.l.) of the forests.
Código Superficie(ha) (%)
Altitud
m s.n.m.
>
m s.n.m. (%)
Cobertura de copa (cc, %) A. araucana
A. araucana
(%)
Nothofagus spp. 
y otras (%)
Total
(%)
H
(m)
dap
(cm)
B1 2.626 25,4 1.000-1.700 1.400-1.600 39,1 35 45 80 22 78
B2 1.266 12,1 950-1.550 1.300-1.400 26,3 40 25 65 25 68
B3 1.440 13,8 1.650-1.550 1.250-1.400 48,5 35 35 70 24 75
B4 722 6,9 1.150-1.550 1.350-1.450 28,0 45 25 70 22 60
B5 583 5,6 1.250-1.650 > 1.400 67,6 30 25 55 17,5 55
B6 1.292 12,3 1.000-1.700 > 1.400 57,9 35 35 70 21 68
B7 2.505 23,9 1.000-1.750 1.400-1.650 48,8 20 30 50 18 55
Total 10.463 100,0 21,4 65,6
Caracterización estructural de los bosques. El bosque con 
mayor cobertura de copa obtuvo un promedio de 80 %, a 
diferencia de los más ralos que fluctuaron entre 50-55 % 
(cuadro 3). Esta diferencia es significativa, ya que permi-
tirá posteriormente diferenciar un tipo de bosque de otro. 
También la diferencia en altura fue importante, 17,5 m 
como promedio para el bosque más bajo (B5), y 25 m para 
el bosque más alto (B2). De estos resultados se despren-
de que los bosques presentaron diferencias significativas 
para distinguirlos desde imágenes satelitales. No ocurrió 
lo mismo al analizar los árboles individuales, ya que los 
radios de copas son similares entre los tipos de bosques. 
Éstos fluctuaron entre 3,6 y 4,5 m (B7 y B1, respectiva-
mente). En el resto de los bosques se registraron radios de 
copas similares (entre 4 y 4,4 m). 
El bosque B5 resultó ser uno de los más ralos. Su do-
sel es ocupado por A. araucana y Nothofagus spp. y en su 
cobertura de copa restante participaron Ch. culeou y otras 
especies (5-10 %). De acuerdo a la observación satelital, 
los bosques B7 son semidensos-abiertos, es decir, con den-
sidad de copa igual  o inferior a un 50 %. La mitad de su 
cobertura está ocupada por Festuca spp., especie y cober-
tura que se hace más frecuentes en altitud. 
Relación entre el índice de vegetación de diferencia nor-
malizada (NDVI) y variables dasométricas. La estimación 
del valor medio de las variables dependientes cobertura de 
copa, dap y altura total con base en la variable explicativa 
índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI), 
mediante análisis de regresión (figura 6), indicó que to-
das las variables fueron estadísticamente significativas al 
analizar el valor P del ajuste de los modelos. De acuerdo 
a la función estadística, el coeficiente de determinación 
general (R2) explicó un 74,3 % de la variabilidad de la co-
bertura de copa. El coeficiente de correlación de Pearson 
r = 0,861, indicó una alta correlación positiva entre las va-
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Figura 4. Distribución de la frecuencia de píxeles del índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI) derivado desde las áreas 
de entrenamiento, para cada tipo de bosque de araucaria.
 Distribution of frequency of normalized difference vegetation index (NDVI) pixels derived from the training areas, for each type of arau-
caria forest.
riables. Para el dap se obtuvo un R2 = 79,2 %, y la mejor 
correlación positiva, r = 0,89. En el caso de la altura total, 
la función presentó un ajuste que explicó un 46,3 % de la 
variabilidad, con r = 0,68, indicando una correlación regu-
lar positiva entre las variables. Los errores estándares de 
estimación (ESE) de las funciones fueron: para la cober-
tura de copa, ESE = 4,41; para la altura total, ESE = 1,96 
y para el dap, ESE = 3,62. Con las 31 parcelas restantes, 
de un total de 105, el cálculo del error cuadrático medio 
(ECM %) y de la diferencia agregada (DA %) entregó los 
siguientes valores, respectivamente: en la cobertura de co-
pas 2,51 % y 5,52 %, en la altura total 7,12 % y 16,16 % 
y en el dap 2,36 % y -1,64 %. Los valores del índice de 
vegetación de diferencia normalizada mostraron una bue-
na relación con el dap y cobertura de copas, y menor con 
altura total. Debido a esta relación observada, la clasifica-
ción supervisada se efectuó a partir de datos provenientes 
del entrenamiento del índice de vegetación de diferencia 
normalizada. La importancia de la determinación de R2 y 
r en este estudio, es que aparte de los datos obtenidos en 
BOSQUE 32(2): 113-125, 2011
Detección de bosques de araucaria con landsat TM
121
laboratorio, se analizaron datos de terreno, aplicación poco 
frecuente en estudios con sensores remotos, donde es difí-
cil contar con este tipo de información.  
El estadístico kappa (k), se calculó para un nivel de 
confianza de 95 % y un error admisible del 10 %, con 105 
puntos muestreados (cuadro 4). Para el cálculo de la fia-
bilidad se estudió la significación de la diferencia, para 
un nivel α = 0,05, le correspondió un Z crítico de 1,96. 
El error estándar de estimación (ESE) fue de 0,995. Las 
fiabilidades por tipo de bosque fueron similares, sólo se 
diferenció B7 para el “consumidor” que fue menor (71 %). 
DISCUSIÓN
Lo que complica la discriminación de los bosques de 
A. araucana en su distribución natural es un relieve mar-
cadamente abrupto; por ello, es necesario incorporar va-
riables auxiliares para poder estimar su distribución espa-
cial mediante imágenes de satélite. La incorporación de 
valores del índice de vegetación de diferencia normalizada 
Figura 5. Curvas de tendencia de las áreas de entrenamiento 
derivadas del índice de vegetación de diferencia normalizada 
(NDVI), para los tipos de bosques de araucaria. Las curvas mues-
tran el espectro electromagnético correspondiente a este índice, 
entre los tramos visible (0,4 µm) y el infrarrojo cercano (1,1 µm), 
de longitud de onda.
 Tendency curves of the training areas derived from normal-
ized difference vegetation index (NDVI), for the types of araucaria for-
ests. The curves show the electromagnetic spectrum corresponding to this 
index, between the visible range (0.4 µm) and the near infrared (1.1 µm) 
of the wavelength.
Figura 6. Relación entre el índice de vegetación de diferencia 
normalizada (NDVI) y tres variables dasométricas de los tipos 
de bosque de araucaria: a) NDVI y la cobertura de copa (cc, en 
%), b) NDVI y el diámetro altura del pecho (dap, en cm) y c) 
NDVI y la altura total de los árboles (H, en m). Para una muestra 
poblacional de terreno n = 74 parcelas.
 Relation between the normalized difference vegetation index 
(NDVI) and three dasometric variables of the types of araucaria forest: a) 
NDVI and crown coverage (cc, %), b) NDVI and diameter breast height 
(dap, cm), and   c) NDVI and total height of the trees (H, m).  For a 
ground population sample, n = 74 plots.
(NDVI) al proceso de clasificación supervisada, y el mo-
delo digital de elevación para reducir el efecto provocado 
por la sombra, fueron determinantes para el buen resultado 
obtenido en la clasificación al interior del parque.
Existen distintos criterios para clasificar la vegetación 
en el mundo, los cuales permiten discriminar según dife-
rencias significativas entre grupos con características dis-
tintas, y el método que se utilice orientará la interpretación 
que se hace de ella. En este contexto, se optó por clasi-
ficarlos jerárquicamente en “forma general vegetativa”, 
es decir, por estructura. En este sentido, Beaubien et al. 
(1999) han demostrado su utilidad discriminando bosques 
boreales según densidad de copas. 
Para mejorar el proceso de clasificación se incorporó 
al análisis un modelo digital de elevación, donde el esta-
dístico kappa arrojó un valor de 81,1 %, resultado que es 
considerado fiable y explicado, en parte, por la incorpo-
ración del modelo topográfico. En este sentido, la utiliza-
ción del modelo se justifica por el hecho que la vegeta-
ción se encuentra estructurada en rangos de altitud, y por 
lo tanto, las variables derivadas del modelo son utilizadas 
como descriptoras de la distribución espacial. Aunque en 
el presente estudio no se evaluaron resultados con y sin 
la incorporación del modelo, de la topografía del área de 
estudio y lo planteado por varios autores, se infiere que el 
resultado obtenido se debe a la aplicación de este modelo 
conceptual. En el mismo contexto, Shupe y Marsh (2004) 
reafirman lo planteado anteriormente, y también en relieve 
abrupto ellos demuestran la eficacia del modelo reportan-
do una primera clasificación en bosques-matorrales con un 
kappa de 56,12 %, la cual al incorporar posteriormente el 
modelo, kappa se elevó a un 81,86 %. Por su parte, Salova-
ara et al. (2005) en zonas de difícil acceso en la amazonía 
peruana, lograron óptimas clasificaciones integrando datos 
Landsat ETM+ y un modelo STRM. En este contexto, la 
metodología utilizada en la presente investigación, en la 
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*R2: coeficiente de determinación (* = P  < 0,05). 
 
Cuadro 4. Matriz de confusión de las siete categorías o tipos de bosques de Araucaria araucana.
   Confusion matrix of the seven categories or types of araucaria forests.
Código B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 Total Fp Ec
B1 13 - - - 1 - 2 16 81,2 18,8
B2 - 14 2 - - - 16 87,5 12,5
B3 - 1 13 - - - 1 15 86,7 13,3
B4 1 - - 12 1 - - 14 85,7 14,7
B5 - - - 2 11 1 - 14 78,5 21,5
B6 - - - - 2 13 2 17 76,4 23,6
B7 - - - - - 1 12 13 92 8
Total 14 15 15 14 15 15 17 105 -  -
Fc 93 93 87 86 73 87 71 - - -
Eo 7 7 13 14 27 13 29 - -  -
Los valores Eo, Fc, Ec y Fp se expresan en porcentaje (%). Eo: error por omisión; Ec: error por comisión; Fc: fiabilidad consumidor; Fp: fiabilidad 
productor. Total puntos de muestreo: 105; total puntos de concordancia: 88; fiabilidad global de la clasificación (%): 83,8; valor de kappa (%): 81,1.
cual se utilizan datos de exposición y pendiente derivados 
del modelo, para supervisar la clasificación y reducir, a la 
vez, el efecto causado por la sombra, sin duda mejoran el 
resultado final, y además, puede sugerirse su replicación 
a otras zonas con relieve abrupto, como es el caso de las 
cordilleras de la Costa y Los Andes en Chile y en otras 
latitudes.
Al comparar el estadístico kappa de 81,1 % obtenido 
aquí con otras clasificaciones, éste debe considerarse óp-
timo, ya que en otras partes del mundo se han clasificado 
bosques complejos, con un 55 % de fiabilidad, conside-
rándose buenos resultados. El autor Apan (1997) ha estu-
diado bosques tropicales complejos con una fiabilidad de 
66,7 % para el usuario y 56,6 % para el productor. Por su 
parte, Liberti et al. (2009) discriminan bosques con una 
precisión global entre 53 % a 72 %. En este contexto, el 
buen resultado obtenido en la clasificación de bosques de 
A. araucana, se explica, en parte, por su estructura menos 
compleja que otros bosques, con menos estratos y variedad 
de especies, lo que deriva finalmente en una mejor discri-
minación. 
La clasificación expuesta obtuvo estrecha relación 
entre la estructura de los bosques de A. araucana y sus 
valores digitales en la imagen. En este contexto, Shupe y 
Marsh (2004) coinciden, al igual que el presente estudio, 
en sus buenos registros de correlaciones con la media de 
la cobertura de copa de los árboles. Del mismo modo Lu 
(2005) clasificó bosques en la amazonía, utilizando para 
ello la media de la variable de distribución de altura total, 
y la diferencia con la presente investigación se produce 
en que la relación con la altura fue más negativa. Por su 
parte Wright y Gallant (2007) demuestran la utilidad de las 
variables cobertura de copa y densidad y clasifican hume-
dales en el parque nacional Yellowstone. 
Por lo general, para clasificar la vegetación, metodoló-
gicamente se ha recurrido a datos provenientes de bandas 
originales. Sin embargo, en estudios recientes se han in-
corporado índices de vegetación al proceso, debido a que 
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estos son independientes de los efectos causados por som-
bras. En este sentido, Solans y Barbosa (2010) reconocen 
que el índice de vegetación de diferencia normalizada es 
un índice ya aplicado, pero que demuestra estrechas re-
laciones con las variables de estructura. En la presente 
investigación, se confirma este planteamiento, ya que se 
registraron buenas relaciones entre los valores de dicho 
índice con cobertura de copa y dap (R2 = 0,74 y R2 = 0,79, 
respectivamente), por lo que la discriminación respondería 
a estos atributos del bosque y que, por lo tanto, el índi-
ce de vegetación de diferencia normalizada es un aporte 
a la fiabilidad de la clasificación. La metodología que se 
presenta es innovadora en Chile, ya que se utilizaron las 
bandas originales, a lo cual se sumaron valores del índice 
de vegetación de diferencia normalizada con su correspon-
diente posición geográfica. Del mismo modo, Sesnie et al. 
(2008) también incursionaron con un método extrayendo 
valores de este índice, pero donde el índice es considerado 
como una banda más en el proceso. Por su parte, Sesnie 
(2008) también valora el método y reporta, al igual que la 
presente investigación, que cobertura de copa es una de las 
variables más relacionadas con el índice de vegetación de 
diferencia normalizada. Por su parte, Sebem et al. (2005) 
también clasifican a partir de las bandas originales, pero 
la supervisión la realiza a partir del histograma de este ín-
dice. Un tratamiento diferente de los valores del índice de 
vegetación de diferencia normalizada los reporta Giannetti 
et al. (2001) y Campo et al. (2004), quienes generan capas 
digitales a partir de valores medios de cobertura del índice. 
En Chile se han realizado estudios en la región de La 
Araucanía con el objetivo de clasificar el bosque nativo, 
utilizándose para ello sólo métodos convencionales de cla-
sificación desde bandas originales (CONAF-CONAMA-
BIRF 1999). Por su parte, Segura y Trincado (2003), en la 
Reserva Nacional Valdivia, innovan incorporando valores 
del índice infrarrojo de diferencia normalizada (normali-
zed difference infrared index, NDII) para clasificar vegeta-
ción natural. A diferencia de los estudios expuestos, en la 
presente investigación el proceso utilizado para reducir el 
efecto de la sombra fue más completo, ya que se incorpo-
raron datos provenientes del modelo digital de elevación 
y los del índice de vegetación de diferencia normalizada, 
este último también minimizador de dicho efecto nega-
tivo. 
Normalmente, el muestreo de terreno es difícil de rea-
lizar en zonas con relieve abrupto. Con esta motivación, 
Fitzpatrick-Lins (1981) calculó el tamaño de la muestra 
para evaluar el uso de la tierra, deduciendo que 319 mues-
tras son suficientes para determinar 30 categorías, con una 
precisión de un 85 % y un error admisible del 4 %. Por 
su parte, Jakubauskas (1996) utiliza para árboles adul-
tos parcelas de 20 × 25 m y para los árboles jóvenes de 
10 × 10 m. En este contexto, el tamaño utilizado aquí de 
27 × 27 m es satisfactorio, aunque un mayor tamaño de 
parcela representará mejor los ecosistemas boscosos. Res-
pecto a la intensidad de muestreo, Jakubauskas y Price 
(1997) registraron 69 muestras para 10 clases de cobertura 
espectral. En el presente estudio, el muestreo fue de 105 
parcelas para siete tipos de bosques, lo que de acuerdo al 
autor citado precedentemente, puede considerarse como 
un muestreo adecuado. Contrario a esta afirmación Salova-
ara et al. (2005) estudiando bosques inundados y de tierra 
firme, logran resultados notables al aumentar la intensidad 
de muestreo. Se ha demostrado también que la importancia 
del uso de sensores remotos, es que con métodos simples 
y datos mínimos, se puede obtener una clasificación repre-
sentativa de bosques constituidos por distintas especies. 
En el estudio que se expone el bosque más entrenado 
correspondió a B5, y puede ajustarse al criterio de equi-
valencia de 1 ha; en cambio, para los menos entrenados 
(B1 y B7), la discriminación mínima se asume de 6,25 ha. 
En este contexto, el plan de manejo del parque se elabora a 
una escala 1:330.306. Si bien la cartografía que presentan 
estos bosques de A. araucana está a escala pequeña, cum-
ple con los objetivos de conservación al interior de áreas 
silvestres, como es el caso del Parque Nacional Congui-
llío. Sin embargo, la discriminación de tipos de bosques 
que aquí se propone, a una escala más grande, mejora el 
manejo en este tipo de áreas. Un ejemplo de manejo que 
se desprende de los resultados, es que el bosque B7 que 
es un bosque de mediana-baja densidad que se encuentra 
actualmente en la zona de uso público, debiese tener otra 
categoría, ya que es más susceptible a una alteración antro-
pogénica. La importancia cartográfica del presente estudio 
queda demostrada, ya que es la primera oportunidad en 
la cual se discriminan tipos de bosques de A. araucana y 
estos se localizan con precisión geo-espacial, a una escala 
más grande a la existente en el centro-sur de Chile. 
En la literatura se describen importantes extensiones 
de bosques achaparrados de N. pumilio asociados a límites 
arbóreos, condición que se corrobora en los dos tipos de 
bosques achaparrados cartografiados en el parque, con una 
superficie total estimada de 3.795,5 ha, que es equivalente 
a un 36,26 % de la superficie total estudiada. 
CONCLUSIONES
El relieve abrupto y su propia dinámica generan bos-
ques con distintas cobertura de copa, así como también 
diferentes densidades alta, media y baja. En este senti-
do, la aplicación metodológica de clasificación donde se 
combinaron valores del índice de vegetación de diferencia 
normalizada y bandas original provenientes de Landsat, 
permitiendo una alta fiabilidad, como consecuencia de la 
estrecha dependencia observada entre valores de éste ín-
dice con las variables de estructura cobertura de copa y 
diámetro a la altura del pecho de los bosques de A. arau-
cana. Por su parte, el modelo digital de elevación ayudó a 
reducir el efecto causado por la sombra. De esta manera, se 
discriminaron, por primera vez, tipos de bosques con una 
mayor precisión, a una escala cartográfica más grande a las 
existentes actualmente para los bosques de A. araucana en 
el parque nacional Conguillío. Finalmente, se agrega que 
la cartografía obtenida reporta antecedentes acerca de los 
tipos de bosques de A. araucana en sectores de difícil ac-
ceso y cuya nueva información enriquecen futuros estudios 
privilegiando así un manejo más apropiado del parque. Del 
mismo modo, la metodología utilizada puede ser replicada 
a bosques de A. araucana localizados en otras latitudes de 
su distribución, donde el relieve sea abrupto, situación que 
es frecuente en este tipo de ecosistemas boscosos.  
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